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TURKIYE’DE ENFLASYONUN ZAMAN SERiSi DINAMIKLERI
Prof. Dr. ilyas Siklar!

OZET
Anahtar Kelimeler: Bu ¢alismada Turkiye’de enflasyonun zaman serisi 6zellikleri baglaminda dinamik modellenmesi
ele alinmaktadir. Tek degiskenli dogrusal olmayan zaman serisi analiz teknikleri incelenerek, bu
% Enflasyon analiz teknikleri Turkiye ekonomisine iliskin 2003: Ocak —2019:Ekim dénemi enflasyon verilerine
«  ARCH Etkisi uygulanmaktadir. Otoregresif kosullu degiskenlik (ARCH) ve bunun gelistirilmis versiyonu
<  GARCH Modeli diyebilecegimiz genellestirilmis otoregresif kosullu degiskenlik (GARCH) modelleri kullaniimis,
< Tirkiye modellerin gelistiriimesi tanimlama, tahminleme ve kontrol asamalarindan olusturulmustur.

Akiake Bilgi Kriteri (AIC), Schwartz Bilgi Kriteri (SIC) ve Hannan-Quin Kriteri (HQC) olgutleri
cergevesinde verideki stokastik oynakligi en iyi ifade eden model olarak GARCH (1,1) ve GARCH
(1,2) modelleri en uygun model olarak belirlenmistir. Secilen modellerin parametre
tahminlerinden sonra bir dizi tani ve tahmin dogrulama testleri gergeklestirilmis, tim varsayimlari
karsilamasi nedeniyle GARCH (1,1) modeli ileriye doniik tahmin amaci ile kullanilmistir.
Tirkiye’de 6rneklem ici enflasyon tahminleriicin elde edilen seri gerceklesen seriile biiyik 6l¢ide
ortismekte ve dongil noktalarini yakalamada oldukga basari géstermektedir.

TIME SERIES DNAMICS OF INFLATION IN TURKEY
Prof. Dr. ilyas Siklar

ABSTRACT

This study handles dynamic modelling of inflation in Turkey within the context of its time series Keywords:
properties. By studying univariate nonlinear time series analyzing techniques, they were applied to

inflation data taken from Turkish economy for the 2003: January — 2019: October period. < Inflation
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH) and, improved version, Generalized ¢ ARCH Effect
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) models are developed considering the ¢ GARCH Model
identification, estimation and checking steps. By using Akiake Information Criteria (AIC), Schwartz % Turkey

Information Criteria (SIC) and Hannan-Quin Criteria (HQC), GARCH (1,1) and GARCH (1,2) models are
predicted as the best fit models to explain the stochastic volatility in the data. Selected models are
then used to estimate parameters and a series of diagnostic and evaluation tests are applied. Since
it meets all the assumptions, GARCH (1,1) model is employed for forecasting of the future values of
inflation. In sample forecasted inflation series for Turkey coincides in a great part with the actual
inflation rates and has a considerable success in catching up the turning points of the data.
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Tiirkiye’de Enflasyonun Zaman Serisi Dinamikleri

1.GiRiS

Bir zaman serisi ge¢cmisteki gozlemlere
dayandigl igin zaman serisi analizi gelecegi
belirleyebilmek amaciyla ge¢mis gozlemlerin gesitli
yontemlerle incelenmesini igermektedir (Ahiati,
2007). Zaman serileri ardisik (¢ogu zaman
periyodik) olarak olgllen gdézlemlerin bir araya
getirilmesi ile olusturulurken bu Ol¢limler zaman
icerisinde surekli olabilecegi gibi zamanin belirli
noktalarinda kesikli de olabilir (Chatfield, 2000).

Enflasyon, cogunlukla tiketici fiyat endeksi
ile ifade edilen, fiyatlar genel dizeyindeki stirekli
artis olarak tanimlanir (Siklar, 2014). Daha genis bir
bakis acisindan enflasyon ekonomide mal ve
hizmet talebinin siirekli olarak mal ve hizmet arzini
astigl bir ortam olarak da tanimlanabilir (Hall,

1982). Her iki tanimda da sonug¢ enflasyonun
paranin satin alma gicinde sirekli bir disis
yaratmasidir. Son yirmi yilda 6zellikle gelismekte
olan llkeler bazinda, basta Tirkiye olmak Uzere,
enflasyon ciddi bir ekonomik sorun olma 6zelligini
stirdlrmdistir. Asagida yer alan Sekil 1, 2000— 2018
doneminde gelismislik diizeyleri bazinda vyillik
enflasyon oranlarini gosterirken, Sekil 2 ayni
donem icin secilmis ylikselen ekonomiler bazinda
yillik enflasyon oranlarini vermektedir. Her iki
sekilden c¢ikan sonuc¢ enflasyonun bir ekonomik
sorun olarak diinya ekonomisinde varligini
surdardiagi seklinde vurgulanabilir. Bu durumda,
dinya genelinde iktisat politikalarinin temel
odaklandigi konu da dogal olarak fiyat istikrari
sorunudur.

Sekil 1: Gelismislik Dlizeyine Gore Enflasyon Oranlari (1999-2018)
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Yasanan enflasyonist sirecin dinamikleri
ve gelisimi, enflasyon verilerini olusturan zaman
serilerinin zamana bagl yapisini ele alan stokastik
modelleme araciligi ile incelenebilir. Engle (1982)
tarafindan gelistirilmis olan otoregresif kosullu
degiskenlik (ARCH) ve Bollerslev (1986) tarafindan
gelistirilmis  olan genellestirilmis  otoregresif
kosullu degiskenlik (GARCH) modelleri veride
kosullu degiskenligin (daha dogru bir ifade ile
degisken varyans yapisinin) dinamiklerini belirleme
olanag! vermektedir. Veride mevcut olan degisken
varyans bu verinin kullaniimasi ile gerceklestirilen
tahminlerde giiven sinirinin dogrulugunu olumsuz
etkilemektedir ve bu nedenle sabit olmayan
varyans modellerinin kullanilimasi ile
¢O6ziimlenmesi gerekir (David, 2001).

Enflasyonu o6lgmede en c¢ok kullanilan
yontem tiketici fiyat endeksindeki oransal
degismeyi  hesaplamaktir.  Buna  gére t
dénemindeki enflasyon oranini mt;, fiyat endeksini
P: ile gosterirsek, enflasyon oranini asagidaki
bicimde yazabiliriz:

P
. = log (_Pt—l)

Zaman serisi modellemesinde tahmin yapabilmek
icin iki yaklasim s6z konusudur: Tek degiskenli
modeller ve ¢ok degiskenli modeller. Calismamizda
bu yaklasimlarindan tek degiskenli tahmin yontemi
kullanilacag! icin enflasyonun mevcut ve gecmis
degerlerini kullanarak ileriye déniik zaman serisi
tahmin  etmeye c¢alisacak ve tahminlerin
gecerliligini ve tutarlihgini test etmeye donuk bir
dizi tani testi gerceklestirecegiz.

2. KOSULLU DEGISKENLIK: ARCH VE GARCH
MODELLERI

Zaman serisi modellemesinde kullanilan
adi ile getiri oranini veya bizim ilgi alanimizla ilgili
olarak enflasyon oranini {rt;}, sifir ortalama ve birim
varyansa sahip Gaussyen beyaz hata terimini & ve
t doneminde mevcut bilgi setini I; = {rty, 15, ..., mx
1file gosterirsek, Engel (1982)’ye gore,

Ty = O0¢&

ise {m} sureci ARCH (qg) ozelligi gosterecektir.
Yukaridaki esitlikte o standart sapmay! ifade
etmektedir ve

E(m|l) =0

Var(m|ly) = of = ag + Z T
i=1

dzelliklerine sahiptir. Ote yandan hata terimi & icin
asagidaki oOzelliklerin yerine getirilmis olmasi
gerekmektedir:

E(elly) =0
Var(elly) =1

Bunun disinda yukaridaki esitliklerde timi=1,2, ...,
g icin ap> 0 ve a; 2 0 oldugunu (negatif olmama
kosulu) da belirtmek gerekir. ARCH (1) modeli
genel ARCH (qg) gbsterimine iliskin 6zel bir durumu
gosterir. Buna gore,

0F = 0p + ayTFy

olarak belirlenmektedir. ap ve oz bilinmeyen
(tahmin edilecek) parametrelerdir ve yukarida
oldugu gibi negatif olmama (yani ap > 0 ve a; 2 0)
kosulunu yerine getirmeleri gerekir.

2.1. ARCH Modelinin Tahmini

ARCH modelleri zaman serilerindeki
degiskenligin tahmin edilmesinde son derece
yararhdir. Daha o6nce kullandigimiz simgeleri
kullanarak zaman igerisinde gozlemlenebilen bir
zaman serisini (enflasyon gibi) m;, m, ..., m: ile
gosterirsek, | = 1,2, .., n igin t donemindeki /
doénemlik tahmin {m(/)} minimum ortalama hata
karelerinin belirlenmesidir. Bir diger deyisle E(m., —
f(rr))? degerini minimize eden m(l) en uygun
tahminci olacaktir. Burada f(rr) gegmis gozlemlerin
bir fonksiyonudur. Tsay (2002) tarafindan
belirtildigi gibi,

(D) = E{meqqlmy, o, o e}
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olacagl icin bu asamada m: ile ilgili tahminler
anlamli  bilgi saglamayacaktir. Bu nedenle
enflasyon oraninin karelerini almak gerekmektedir
(Shephard, 1996):

nf = E{n},|n? 7, ..., n?}

Buna gore m? icin yapilacak / dénemlik tahmin
asagidaki esitlik araciligi ile gergeklestirilebilir:

”z,? 0= E{7T152+1|7Tt}
= ay(1+a, +at+-+afi™)
+ain? = of (D)

Yukarida verilen ARCH formiilasyonunda
karsilasilabilecek olasi bir sorun g gecikme
degerinin bilylk olmasi durumunda oldukca
ylksek bir parametrik modelin ortaya ¢ikmasidir.
Bu durum ARCH modelinin gelismis versiyonu
diyebilecegimiz GARCH modelinin kullaniimasi ile
giderilebilmektedir.

2.2. GARCH Modelinin Tahmini

Daha o6nce ele aldigimiz {m} slreci
asagidaki ozelliklerin gerceklesmesi durumunda
GARCH (p, q) olacaktir:

Ty = O¢&t

q p
2 _ 2 2
of =ag + z am_; + Z ﬂjat—j
i=1 =1

= ay + a(B)n? + B(B)o?

Bu esitlikte a(B) ve 6(B) geri kaydirma
operatoriinden kaynaklanan polinomlardir ve
asagidaki sekilde elde edilmektedirler:

a(B) = a1B + a,B* + -+ ayB1
B(B) = B1B + B, B* + -+ BpBP

ARCH modelinde oldugu gibi bu modelde
de kosullu varyansin pozitif deger almasini
saglamak i¢cin @p=0, a0 ve B0 kisiti sbz
konusudur. Elde ettigimiz son esitlik yeniden
diizenlenirse

[1-B(B)lof = ag + a(B)nf

elde edilir. GARCH (p, gq) modeli {mr:} enflasyon
serilerinde otokorelasyon bulunmamasini
gerektirmektedir. Oysa getirilerin (enflasyonun)
karesi, getiriler otokorelasyon sergilemese bile
otokorelasyon 6zelligi gésterecektir. w7 degeri

v, = m? — o biciminde yazlirsa,

q p p
2 _ 2 2
Ti = ao + Z ami; + Z Bimi_; — Z BjVe-j
=1 =1 =

+ 9,
yazilabilir. Eger m = max(p, g) dersek son
esitligimiz

m 14
mE =g+ ) (@ + BOmE— ) Fibe s+
i=1 =1

halini alir. i > g icin ;=0 ve i > p igin 8; = 0 olur. Bu
durumda n? esitligi otoregresif hareketli ortalama
[ARMA (p, q)] surecidir. GARCH (p,q) slrecini
belirleyebilmek icin yukaridaki esitlikte ap
parametresine iliskin ¢6zim elde etmemiz
gerekmektedir. Bu amagla 7t/nin varyansini ¢ ile
gosterirsek

elde edilir. Bu esitligi bir dncekinde yerine koyar
ve yeniden diizenlersek

m 14
¢ = o + Z(ai +B;)(nt; — o?) —Zﬁjﬁt—j
i=1 Jj=1

ve
m
nty =t = ) (a+f))(nk; - o)
i=1

p
- z BjVe-j + ¢
=1
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olur. Bu esitligin her iki tarafini (rrf_k - og) terimi
ile carpar ve bekleyisini alirsak asagidaki esitligi
elde ederiz:

)(T[t - Us )]
= E Z(aiw]-)(nf_i

E[(T[?—k —a?

_O-s)(n't Kk~ Ue

—E Zﬁjﬁt J("t Kk~ )
_E[ﬁt(nt k
Ancak

E[9,(nf_ — 0] = E[(wf_, — 62)E(@,Im)] =0 ve
u: martingale fark dizisi oldugundan k<j degerleri
icin

E[BiS¢—j(mt_i — 02)]
- g[(ﬂ?-k = 02)E(O¢-j|me—i)]

olur. Bu nedenle GARCH (p,q) modeline ait getiri

karelerinin otokovaryansi asagidaki gibi
yazilacaktir:

cov(n?,niy)=E

Z(al + :BJ)(T[t {

)(T[t k — O¢ )]

= Z(ai + B)cov(nf, mE_r.;)
i=1

Bu esitligin her iki tarafini var(m?) ile bélersek k
dereceden gecikme goz oniine alinarak k>p+1 igin
oto korelasyon fonksiyonunu su sekilde yazabiliriz:

m
Pr = Z(“i + B pk—i
i=1
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Elde edilen bu son esitlikte mf’nin  m’inci
dereceden kismi otokorelasyonuna ¢mm dersek,
k=1,2,..., migin

m
Pr = Z Pm—-iPr—i
i=1

yazilabilir. Bu esitlikte ¢mm degeri ARCH (q) slreci
icin g'uncu gecikmeden sonra sifira iner. Yani k<q
icin ¢mm#z0 ve k>q icin ¢mm=0 olacaktir. Bu durum
AR (q) sireci icin kismi otokorelasyonla (PACF)
Ozdestir ve Usssel olarak azalir (Bollerslev et al,
1992). Bu noktada my,..,m; ve Of,..,05
degerlerinin bilindigini kabul edersek GARCH
modelinin kosullu maksimum benzesim
(likelihood) tahminini  logaritmik  benzesim
fonksiyonunu maksimize ederek elde edebiliriz:

l
= log|f(mMgs1s - r T0t; OF 41, e
T

T
1 2
e

t=m+1 t=m+1

Yukaridaki esitliklerde 0 = (ag, a, ..., oy, 81, 85, .., 84)
ve m = max(p,q) olarak belirlenmektedir.

Bu aciklamalar 1siginda GARCH (p,q)

modelindeki kosullu varyansin / dénemlik tahmini
asagidaki esitlikle gerceklestirilecektir:

Ut:2 = E{T[L?+1|7Tt}
m

= qy + Z(ai + B) E(néy_i|me)
i=1 P
=D Bi@esr-ilmo)
i=1

Bu esitlikte E (2, ,_;|m; ) terimii</igin ve
i 2 I'icin sirasiyla asagidaki degerlerle modele dahil
edilmektedir:

E(nfy_i|me) =0
E(nfy—i|me) = Oprimi

2|g. )
of |9, Ty, ey T3 Oy o)

a5)]
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3. VERI ANALIzi

Bu bolim Tiarkiye Cumhuriyet Merkez
Bankasi (TCMB) veri tabanindan elde edilen
Turkiye’'de gerceklesen tuketici fiyatlar
baglaminda aylik enflasyon verileri igin uygun
GARCH modelinin belirlenmesine ayrilmistir. Analiz

yaratabilecegi deformasyonun disarida birakilmasi
amaclyla Ocak 2003 doneminden baslatiimistir.
Orijinal veri bu neden Ocak 2003 — Ekim 2019
doénemini kapsayan aylik bazdaki 202 gézlemden
olusmaktadir. S6z konusu dénemde verinin seyri
Sekil 3’den, 60’sar aylik periyotlarda ve dénemin
bltlinlinde sergiledigi tanimsal istatistiki 6zellikleri

dénemi 2001 ekonomik krizinin  verilerde Tablo 1'den izlenebilir.
Sekil 3: Tiirkiye’de Aylik Enflasyon Oranlari ve TUFE (Ocak 2003 — Ekim 2019)
0.07 440.00
0.06 /
390.00
0.05
0.04 340.00
0.03 290.00
0.02 240.00
0.01
M 190.00
0
U \J V ‘ ' 1 v
001 140.00
0.02 90.00

Not: Sol eksen aylik enflasyon oranlarini, sag eksen aylik TUFE degerlerini gdstermektedir.

Tablo 1: Enflasyon Serisinin Tanimsal istatistik Ozellikleri

istatistik 2003:01 2008:01 2013:01 2018:01 2003:01
2007:12 2012:12 2017:12 2019:10 2019:10
Ortalama 0,007298 0,006339  0,007147  0,012977 0,007588
Medyan 0,007473 0,005619  0,005692 0,010190  0,006602
Maksimum 0,022203 0,032197  0,024314  0,061140  0,061140
Minimum -0,007329  -0,014411 -0,005150 -0,014534 -0,014534
St. Sapma 0,006540 0,008964  0,006739  0,014405 0,008662
Carpiklik 0,082902 0,493299  0,499164 1,427937 1,302637
Basiklik 2,642193 3,351008 2,571332 7,133264  9,449675
Jarque-Bera 0,382313 2,741255 2,951042 23,13656  405,2307
(Olasilik) (0,826004) (0,253922) (0,228660) (0,000009) (0,000000)
Gozlem 59 60 60 22 201
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3.1. Uygunluk Analizi

Olasi anlamsiz yakinsamalardan
kacinabilmek amaciyla tahmin ©6ncesi verinin
uygunluk analizinden gegirilmesi gerekmektedir.
Bu analiz veriyi en iyi tanimlayan uygun modelin
secimine olanak saglar. Bu calismada Tiketici Fiyat
Endeksi serisinden yola c¢ikarak olusturdugumuz
getiri serisi (aylik enflasyon oranlari) bu ¢calismadaki
ham veriyi olusturmaktadir. Oncelikle bu zaman
serisinin ARCH modellemesine uygun olabilmesi
icin saga veya sola carpik olmasi, basikliginin sivri
olmasi ve dagihminin normal olmamasi gerekir.
Tablo 1’in son sGtununda yer alan degerler bu Uc¢
ozelligin de seride mevcut oldugunu
gostermektedir. Sifirdan blylk carpiklik degeri
serinin saga carpik olduguna, 3’den biyik basiklik
degeri serinin sivrilme yaptigina, sifir olasiliga sahip
Jarque-Bera testi ise serinin normal dagilmadigina
isaret etmektedir. Getiri serisinin ARCH ve GARCH
modellerinde duragan oldugu kabul edildigi igin,
kullanilan zaman serisinde birim kokin varlig
arastirilmalidir. Bu amagla kullanilan Genisletilmis
Dickey-Fuller (ADF) ve Phillips-Peron (PP) birim kok
testlerinin sonuglari Tablo 2’den gériilebilir. ilgili

Tablo bu iki testin yaninda zaman serisinde kirilma
olasiligini da géz 6niine alan kirilmal Dickey-Fuller
(Break DF) testini de icermektedir. Sonuclara gore
seri duragan olup birim kok icermemektedir.
Dolayisiyla  kullanilan  enflasyon  serisinde
bitinlesme derecesinin sifir oldugu, bir diger

deyisle  serinin I(0)  ozelligi sergiledigi
anlasiimaktadir.
Tablo 2: Birim Kok Testleri
Test Gecikme Test Olasilik
istatistigi
ADF 3 -8,230859  0,0000
PP 5 -10,06292  0,0000
Break DF 1 -10,78060  0,0000

Buna gore ARIMA degil ARMA modelinden
sO0z etmemiz gerekmektedir. S6z konusu modelin
derecesini belirlemek icin serinin otokorelasyon ve
kismi otokorelasyon fonksiyonlari elde edilerek
incelenmelidir. Sekil 4 bu amacgla uzun dénem
hafiza olgusunu gbz 6niline alabilmek amaciyla 48
aylik gecikme bazinda olusturulmustur.

Sekil 4: Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlari

0.4
0.3
0.2
0.1

-0.1
-0.2
-0.3
-0.4

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46

ilgili fonksiyonlarin incelenmesinde
modelin 12'nci aylarda yogunlasan ciddi bir
mevsimlik bilesen icerdigi ve ilk gecikmeden sonra
otokorelasyon degerlerinin genellikle standart hata
bantlarinin icinde kaldig1 goértlmektedir. Bu durum
ARMA (1,1)(12,12) modelinin uygun olduguna

isaret eder. ilgili ARMA modelinin tahmin edilmesi
ile elde edilen sonuglar asagidaki esitlikte
Ozetlenmektedir:
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1: = 0,0078 — 0,2955 7, _; + 0,6495 &,_; +0,9698 ®F_,, —0,8367 ®Z_,,

(3,4852) (2,4475) (4,0622)
Yukaridaki esitlikte katsayilarin altinda parantez
icerisinde yer alan degerler t istatistiklerini
gostermekte olup tim katsayilarin %1 anlamlilik
dizeyinde istatistiki olarak gecerli olduguna isaret
etmektedir. Tahmin slirecinin bu noktasinda
onemli olan otokorelasyonun seriden arindirilmasi
ancak degisen varyans etkisinin halen seride
mevcut oldugunun dogrulanmasidir. Sekil 5’de,
yukaridaki esitligin tahmini ile elde edilen artik
terimlerin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlari yer almaktadir. Sekilden kolayca
gorilebilecegi seride daha o6nce mevcut olan

(4,1977)

(6,5695)

korelasyon ve mevsimlik bilesenler ¢ogu zaman
sifirdir ve kalanlar da standart hata bantlarinin
icine ¢ekilmis, dolayisiyla seriden arindiriimistir. Bu
tespitin yani sira ARCH ve GARCH modellerinin
uygulanabilir olmasi icin elde edilen s6z konusu
artik serilerde ARCH etkisinin mevcut olmasi
gerekir. Bu nedenle bir yillik bir siire iginde bu
etkinin mevcut olup olmadigi ARCH degisen
varyans testi aracihigl ile sinanmistir ve test
sonuglari Tablo 3’'de verilmistir.

Sekil 5: Artik Terim Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlari

0.4

0.2

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46

0.4

0.2

e e L

-0.2

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46

Tablo 3: Engle ARCH Testi

Gecikme F testi Olasilik
1 7,935929 0,0054
3 1,152549 0,0719
9 1,943960 0,0489
12 1,480184 0,1363

Elde edilen artik terimlerin birinci derecede ARCH
etkisinden bagimsiz olmadigi, ancak gecikme sayisi
uzadikca etkinin zayifladigi gorilmektedir. Bu
nedenle %1 anlamllik diizeyi baglaminda 1 ve 2'nci
dereceden gecikme ile ARCH ve GARCH modellerini
tahmin etmenin yerinde olacagi gériilmektedir.

3.2. ARCH ve GARCH Modellerinin
Tahmini

Bu modellerden hangisinin en uygun
tahminci olduguna karar verebilmek icin her bir

Gézlem*R? Olasilik (x?)
7,691770 0,0055
16,55614 0,0822
16,79245 0,0521
17,29426 0,1389

alternatif modelin tahmin edilmesi ve modellerden
elde edilen Akiake Bilgi Kriteri (AIC), Schwartz Bilgi
Kriteri (SIC) ve Hannan-Quin Kriteri (HQC) gobz
onine alinarak minimum bilgi kriterini Ureten
model tercih edilmelidir. Bu amagla ARCH (1),
ARCH (2), GARCH (1,1) GARCH (1,2), GARCH (2,1)
VE GARCH (2,2) modelleri tahmin edilmis ve
hesaplanan bilgi kriterleri degerleri Tablo 4'de
verilmektedir.
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Tablo 4: Alternatif Model Bilgi Kriterleri

Model AlC sic HQC
ARCH (1) -7,194852 -7,074347 -7,146028
ARCH (2) -7,179512 -7,041801 -7,123723
GARCH (1,1) -6,254224 -6,116504 -6,198425
GARCH (1,2) -6,700715 -6,545779 -6,637941
GARCH (2,1) -6,711745 -6,556809 -6,648971
GARCH (2,2) -6,733227 -6,561076 -6,663478
S6z konusu kriterlerin  her gl de uygun olarak tespit edilmistir. Oncelikle bu modelin

tahmincinin GARCH (1,1) modeli olduguna isaret
etmektedir. Bu nedenle ¢alismanin bundan sonraki
kisminda calisilacak model GARCH (1,1) modeli

tahmin edilmesi ile elde edilen sonuclar asagidaki
sekildedir:

o =0,000002 +0,149962 £2_; +0,599962 67 ;

(2,491173) (2,774990)

Katsayilarin altinda parantez igerisinde yer alan t
istatistikleri tahmin edilen tim katsayilarin %1
anlamlilk diizeyinde istatistiki olarak gecerli

(2,799856)

degisen varyans (Engle ARCH testleri) sorunundan
bagimsiz oldugu anlasiimaktadir (bkz. Tablo 5).
Sonug olarak GARCH (1,1) modeli istatistik olarak

oldugunu géstermektedir. Ote yandan katsayilarin gecerli bir modeldir ve enflasyonun tahmini
negatif olmama kosulu ve tahmin edilen amaciyla kullanilabilir. Galismamizin  bundan
katsayilarin  toplaminin  birden kiglik olmasi sonraki bolimi bu konuya ve tahminlerin

kosullari da saglanmis durumdadir. Bunun yani sira
modelin otokorelasyon (Ljung-Box Q testleri) ve

tutarhligina iliskin testlere ayrilacaktir.

Tablo 5: GARCH (1,1) Modeli Artik Terim tani Testleri

Test Dagilim Gecikme _ Test Olasilk
Istatistigi

Ljung — Box X 12 7,3106 0,5040

Ljung — Box X 24 15,731 0,7330

Ljung — Box X 36 22,411 0,8950

ARCH F 1 1,5241 0,3186

ARCH X 1 1,5279 0,3164
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4. ENFLASYON TAHMINi

Bu bolimde o6nce gelistirilen modelin
orneklem igi tahmin performansi degerlendirilecek
daha sonra bu degerlendirme isiginda 6rneklem
disi tahmin ele alinacaktir. Orneklem igi tahmin
yapisi geregi statik tahmin olmak durumundadir.
Zira model ileriye donik tahmin amac ile
kullanildiginda gerceklesen enflasyon ve buna
iliskin veriler (bir dnceki donemin tahmin hatasi ve
standart sapma) zaten elimizde mevcuttur. Ancak

orneklem disi tahmin ileriye dénik bir tahmin
oldugu icin her dénem icin yapilacak tahminde bir
onceki donem igin yapilacak tahmin kullanilacagi
icin dinamik olmak durumundadir. Tablo 6,
orneklem ici tahminlerin tutarhligini
degerlendirmeye dontik cesitli 6lcttleri gosterirken
Sekil 6, tahmin edilen aylik enflasyon oranlarini ve
varyans tahminini ve Sekil 7 dénemin tamamina ve
son 24 ayaiilisin gerceklesen ve GARCH (1,1) modeli
ile tahmin edilen enflasyon oranlarini grafige

aktarmaktadir.

Sekil 6: Orneklem i¢i Tahmin Sonuglari

08 .0005
06 .0004
04

R .0003
02 4 fan i i

A /0002
00 )/ /

2 o001

.0000

.04
2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

_ PIF - +2S.E. ——— Forecast of Variance

Tablo 6’da RMSE hata kareleri ortalamasinin kare karsilastirma ile anlam ifade ettiklerinden, daha

kokinu, MAE ortalama mutlak hatayi, MAPE
ortalama mutlak ylzde hatay;, Theil U Theil
esitsizlik  katsayisini  (yanhhga, varyansa ve
kovaryansa bagli hata ylzdeleri parantez icinde yer

once Tablo 4’te yer alan bilgiden hareketle en iyi
ikinci tahminci olan GARCH (1,2) modeli igin elde
edilen kriterlere de bu amagla tabloda yer
verilmistir.

almaktadir) ve Theil U2 ise Theil U2 katsayisini
ifade etmektedir. Bu olcltlerden RMSE ve MAE

Tablo 6: Orneklem i¢i Tahmin Degerlendirme Testleri

Olgiit GARCH (1,1) GARCH (1,2)
RMSE 0,0006819 0,008133
MAE 0,004727 0,005176
Theil U 0,329881 0,382461

(Yanhlik) (0,000450) (0,000136)
(Varyans) (0,269890) (0,250217)
(Kovaryans) (0,729661) (0,773826)
Theil U2 0,771793 0,773826

11
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Tablo 6’nin incelenmesinde tiim kriterler
acisindan GARCH (1,1) modeli ile gergeklestirilen
orneklem ici  tahminlerin  tutarh  oldugu
gorilmektedir. Oncelikle GARCH (1,1) modeli
RMSE ve MAE kriterleri agisindan en iyi ikinci
tahminci olan GARCH (1,2) modelinden daha iyi
performans gostermektedir. Ayni zaman serisinin
farkhh  modellerle tahmin edilmesi durumunda
kullanilabilecek olan RMSE ve MAE olgitlerinin
disik oldugu modelin ayni zaman serisinin
tahmininde daha iyi performans gosterdigi
anlasilir. Dikkat edilirse her iki 6l¢lit de GARCH (1,1)
modelinin bu anlamda daha basarili oldugunu ifade
etmektedir. Theil katsayilari ise bir modelin tahmin
performansini degerlendirmek amaciyla kullanilir.
Theil U katsayisi 0 ile 1 arasinda degisir ve
katsayinin 0 olmasi tahmin edilen ile gerceklesen
degerlerin 6zdes (tahmin hatasinin sifir) olduguna
isaret eder. Bu nedenle sifira ne kadar yakin bir
katsayl elde edilirse tahminin o 6lglide basarili
oldugu anlasilir. Mevcut hatanin ne kadarinin
yanhliktan, ne kadarinin varyanstan, ne kadarinin
kovaryanstan  kaynaklandigini  ise katsayinin

altindaki ylizde dagilimlar gostermektedir. Mevcut
hatanin ne kadar genis bir kismi kovaryanstan
kaynaklanirsa modelin tahmin gliciiniin ve serideki
donglleri yakalama gliciiniin o olctide yuksek
oldugu anlasilir. Dikkat edilirse ele aldigimiz model
bu anlamda olduk¢a iyi bir performans
sergilemistir. Tabloda yer alan son ol¢iit Theil U2
katsayisidir. U2 katsayisinin alt limiti sifir olmasina
karsin Gst limiti yoktur. Sifira esit bir katsayi ¥, =
Y;oldugunu, katsayinin bire esit olmasi ise ¥, =
Y;_1 olduguna isaret eder. Bu nedenle 1'den kiguk
bir U2 katsayisi modelin yeterli bir performans
sergiledigine isaret etmektedir. Bu aciklamalara
gbre GARCH (1,1) modelinin tutarli ve yeterli
tahminler Urettigi, incelenen zaman serisindeki
degiskenligi yeterli derecede modelleme glicline
sahip oldugu sonucuna ulasiimistir. Nitekim
asagida yer alan Sekil 7’de modelin fiili enflasyon
oranlarina yakin tahminler (rettigi ve dongi
noktalarini  yakalamada olduk¢ca glicli  bir
performans sergiledigi goriilmektedir.

Sekil 7: Orneklem ici Tahmin Edilen ve Gergeklesen Enflasyon Oranlari
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(a) Tam Orneklem

Orneklem ici tahmin performansinin ilgili kriterler
cercevesinde vyeterli bulunmasi sonrasinda, bu
calismanin nihai amaci olan 6rneklem disi tahmin
asamasi gerceklestirilmistir. Orneklem disi tahmin
aylik bazda enflasyon serisi icin gelecek 12 aya
iliskin tahminleri icermektedir. Tahmin sonuglari
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(b) 2016: Kasim — 2019: Ekim

gorsel ve sayisal veri olarak asagida yer alan Sekil
8’de verilmektedir. Sekil ve Tablo nokta
tahminlerin yaninda + 2 standart hatadan olusan
alt ve Ust bantlari da icermektedir. Tabloya gore
2020 yili ekim ayinda yillik bazdaki enflasyon icin
nokta tahmini yaklasik %16.6 diizeyindedir.
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Sekil 8: Gelecek 12 Ay i¢in Ay Enflasyon Tahmini

Ay Alt Nokta Ust
0.04 2019M11 -0.00798 0.006882 0.021740
0.035 i 2019M12 -0.01032 0.004541 0.019405
o?o'gi S 2020M01 -0.00362 0.011381 0.026387
0.02 | e S e e 2020M02 -0.00834 0.006448 0.021240
0.015 2020M03 -0.00600 0.008798 0.023598
090-8; W 2020M04 -0.00363 0.011322 0.026270
0 -——————= 2020M05 -0.00628 0.008496 0.023272
0005 | 2020M06 -0.01143 0.003428 0.018287
oo | T 2020M07 -0.00968 0.005103 0.019882
cg § g g § %’ g § § § § § 2020M08 -0.00873 0.006089 0.020905
g 8§88 8§85 8§8 g8 g s 2020M09 -0.00313 0.012025 0.027183
2020M10 0.00144 0.017209 0.032972

5. SONUC KAYNAKCA

Bu calismada zaman serisi modellemesi
Turkiye’den elde edilen Tiiketici Fiyat Endeksi
verilerinden hareketle hesaplanan enflasyona
iliskin zaman serisine uygulanmistir. Dogrusal
olmayan zaman serisi analizi incelenmis ve Ocak
2003 — Ekim 2019 dénemi verileri icin bu teknikler
kullanilmistir. En iyi model verideki stokastik
oynakligi en iyi agiklayan model olarak tercih
edilmistir. Farkli tercih olgitlerinin timi en uygun
model olarak GARCH (1,1) ve GARCH (1,2)
modellerine isaret ederken, parametre tahminleri,
bir dizi tani testi ve tahmin uygunlugu testi
sonucunda GARCH (1,1) modelinin daha tatmin
edici sonuglar Urettigi belirlenmistir. Tercih edilen
bu modelin kullaniimasi ile elde edilen 6rneklem igi
enflasyon tahminleri gergeklesen enflasyon
oranlarina oldukca yakindir ve déngli noktalarinin
belirlenmesinde oldukca basarilidir.
Gergeklestirilen orneklem i¢i tahminlerin yeterli
bulunmasi sonucu, gelecek 12 aya iliskin enflasyon
tahminleri gerceklestirilmis ve Ekim 2020 donemi
yillik enflasyon orani yaklasik ylzde 16,6 olarak
tahmin edilmistir.
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